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Task success prediction is important for open-vocabulary object manipulation tasks by manipulators, because
it can enhance the reliability and efficiency of manipulations. In particular, it is highly convenient for efficient
task execution if success prediction can be performed on-the-fly during the object manipulation. We propose a
framework that extends Contrastive λ-Repformer, which determines task success based on images before and after
open-vocabulary object manipulation and a instruction, to real-time task success prediction for open-vocabulary
manipulation. Our framework detects the timing of successful object manipulation by focusing on minute changes
between images, which is conducted by contrasting multi-level aligned representation for images in the initial state
and images at any given time. Experimental results confirm that real-time success prediction could be performed
using this framework.

1. はじめに
物体操作におけるタスク成功判定は，操作の正確性と効率

性を高めることができ，医療，産業，農業，物流を含む業界で
のロボット応用において，信頼性と一貫性の向上に寄与する．
例えば，産業における部品の組み立てや，農業における作物
の収穫などの物体操作タスクにおいて，マニピュレータがタス
クの成功を判定できれば，品質や生産性の向上が期待できる．
また，サブタスクの失敗が後続のタスクに影響を及ぼす可能性
があるため，サブタスクごとの成否を正確に判定することは，
長期的なタスク遂行において特に重要である．
本タスクは，以下の 2点により困難である．まず，物体操作前

後に撮影された画像の変化，画像内の物体に関する情報，open-
vocabulary物体操作の指示文を十分に理解する必要がある点
である．さらに，本タスクでは，上記の要素が互いに適切にア
ラインしているかを判断することが求められる．既存のマルチ
モーダル大規模言語モデル（MLLM [Achiam 23,GeminiTeam

23,Dai 23]）を本タスクに単純に適用した場合，その性能は限
定的である．これは，MLLMが物体の詳細な特徴や位置の微
細な変化を十分に捉えることが難しいためである．
本研究では，画像と指示文のアラインメントを行うこと

で，open-vocabulary物体操作タスクの成否を予測する Con-

trastive λ-Repformer を提案する．本手法は，我々の先行
研究である λ-Repformer [齋藤 24] における視覚表現 λ-

Representation を拡張し，活用する．λ-Representation は，
(i) 局所的な画像情報を保持する特徴，(ii) 自然言語とアライ
ンされた特徴，(iii) 自然言語によって構造化された特徴の 3種
類の要素を統合した視覚表現である．従来手法では，単一の視
覚表現抽出メカニズムに依存しているため，物体のテクスチャ
や形状といった詳細な視覚特徴と，物体間の空間的関係といっ
たグローバルな構造表現の両方を十分に捉えることが難しいと
いう課題があった．さらに，提案手法では，画像間の差異を表
現する特徴量を用いるため，指示文とこの差異を効果的にアラ
インすることができる．これにより，本手法では物体の詳細な
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特徴や，それらの空間的関係を考慮した指示文の理解が可能と
なる．
本研究の新規性は以下の通りである．
• 画像に対して前述の 3 種類の視覚表現を抽出し，λ-

Representation として統合する λ-Representation En-

coderを導入する．
• 2 つの画像の λ-Representation の差異を抽出する Con-

trastive λ-Representation Decoderを提案する．このモ
ジュールを用いることで，タスク成功予測の際に画像間
の変化と指示文とのアラインメントを考慮することが可
能となる．

2. 問題設定
本研究では，Success Prediction for Open-vocabulary Ma-

nipulation（SPOM）タスクを扱う．SPOMとは，物体操作の
前後に撮影された一人称視点画像と指示文を入力とし，open-

vocabulary物体操作タスクの成否を予測するタスクである．本
タスクでは，モデルが物体操作の成功または失敗を適切に判定
することが求められる．
入力は，物体操作前後に撮影された一人称視点画像と指示

文で構成される．出力は，指示文に基づく物体操作が適切に実
行された確率の予測値を示す予測確率 P (ŷ = 1)である．ここ
で，ŷは物体操作の成否を示す予測ラベルであり，操作に成功
していると判定されるとき ‘1’である．本研究では，一人称視
点画像のみを入力画像として使用する．また，一部の画像で
は，マニピュレータによりシーンの一部が遮られている．この
とき，タスク自体は実行可能であるが，対象物やエリアが部分
的に隠れることで，遂行が困難となるサンプルも含まれる．
3. 提案手法
図 1に提案手法である Contrastive λ-Repformerの構造を

示す．入力は x = {xinst,xbefore,xafter}であり，ここで xinst

はトークン化された指示文，xbefore および xafter は，それぞ
れ物体操作前後に撮られた RGB 画像を表す．提案手法の主
要なモジュールは λ-Representation Encoderと Contrastive

λ-Representation Decoderである．本研究は Contrastive λ-

Repformer をリアルタイム物体操作タスク成功判定へと応用
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図 1: Contrastive λ-Repformerの概要．指示文と物体操作前後の画像を入力として，タスク成功確率の推定値を出力する．

しており，各モジュールの詳細については [Goko 24] に記載
されている．
3.1 λ-Representation
既存のVision-and-Language研究において，視覚特徴の抽出

には主に三つのアプローチが存在する．1つのアプローチは，ユ
ニモーダル画像エンコーダ [Dosovitskiy 20,Liu 21,Darcet 24]

を用いるものであり，テクスチャやエッジといった視覚特徴を
抽出する．本研究では，これらの特徴を Scene Representation

と定義する．次のアプローチは，マルチモーダル画像エンコー
ダ [Radford 21, Chen 20, Li 22, Zhai 23] を活用し，自然言
語とアラインされた視覚特徴を抽出するものである．これら
の特徴を Aligned Representationと呼ぶ．最後のアプローチ
は，MLLMs [Achiam 23,GeminiTeam 23,Dai 23]を利用し，
自然言語を通じて複雑な指示表現や位置関係を表現する構造
的特徴を抽出するものである．本研究では，この種の特徴を
Narrative Representationと定義する．
既存の多くの手法は，上記のすべての視覚表現を包括的に

扱えておらず，視覚特徴の表現力が制限されている．具体的に
は，Scene Representation は画像から形状や色などの視覚情
報を捉えることができるものの，位置関係を含む複雑な参照関
係を抽出することは困難であり，この表現だけでは不十分であ
る．また，Narrative Representation は自然言語を通じて構
造的な特徴を抽出できるが，テクスチャなどの詳細な視覚特徴
を十分に捉えることは難しい．一方，Aligned Representation

は自然言語とアラインされており，Scene Representation と
Narrative Representationの両方の特性を兼ね備えている．し
かし，Aligned Representation のみを用いる場合，指示文中
の複雑な参照表現を構造的に理解する能力が不足しやすい．こ
れは，この表現が自然言語を通じた構造的な特徴抽出を行わな
いためである．以上のことから，これらの視覚表現をすべて並
行して活用することで，十分な視覚表現を得ることができると
考えられる．
3.2 λ-Representation Encoder
本 研 究 で は ，λ-Representation を 生 成 す る λ-

Representation Encoder を導入する．本モジュールで
は，3 種類の視覚表現を取得し，それらを統合すること
で λ-Representation を生成する．図 1 に示すように，こ
のモジュールは Scene Representation Module，Aligned

Representation Module，Narrative Representation Module

の 3つのサブモジュールで構成されている．λ-Representation

Encoderの入力は xbefore または xafter のいずれかである．な
お，xafter に対しても同様の処理を行うため，以下の説明で
は xbefore に対して行う操作を説明する．
まず，Scene Representation Moduleを fsrm(·)としたとき，

Scene Representation の取得は hs = fsrm(xbefore)と表すこ
とができる．Scene Representation Moduleは，複数のバック
ボーンネットワークで構成されている．本研究では，バックボー
ンネットワークとしてViT [Dosovitskiy 20]，DINOv2 [Darcet

24]，CLIP画像エンコーダ [Radford 21]を使用する．ViTお
よび DINOv2については，出力をそのまま用い，CLIPの画
像エンコーダは中間特徴を使用する．最終的に，これらの特徴
を連結することで，hs を得る．
次に，Aligned Representation Module を用いて Aligned

Representation haを取得する．このモジュールは，マルチモー
ダル基盤モデルで構成されている．これらの特徴量は，自然言
語と適切にアラインされているため，Aligned Representation

と解釈できる．本研究では，CLIP の画像エンコーダを用い，
その出力を抽出する．
最後に，Narrative Representation Moduleを用いて，Nar-

rative Representation hn を取得する．このモジュールは，
MLLM および複数のテキストエンコーダで構成されている．
本研究では，xbefore から画像のキャプションを生成するため
に InstructBLIP [Dai 23]を使用する．キャプション生成の際，
物体の色，大きさ，形状に加え，それらの配置，画像内での
位置関係，および他の物体との相対的な位置関係に注目する
ようなテキストプロンプトを設計した．InstructBLIPの出力
は，BERTおよび text-embedding-3-large [OpenAI 24]を用
いて特徴を抽出し，これらを連結することで hnを得る．最終
的に，xbefore の λ-Representation hλ =

[
hT

s ,h
T
a ,h

T
n

]T を取
得する．同様に，xafter の λ-Representationを h′

λ とする．
3.3 Contrastive λ-Representation Decoder
本研究では，hλとh′

λの差異を表現するために，Contrastive
λ-Representation Decoderを導入する．物体操作の影響は画
像間の変化に含まれているため，本表現を用いることで，モ
デルは操作に起因する差分に着目することが可能となる．一
方で，画像間の変化が，指示文で指定されたタスクの成功を
示すとは限らない．例えば，図 1に示されているケースでは，
Pepsiの缶が倒れた場合，画像間に差異が生じるが，この操作

2



手法 Accuracy [%]

Xiao et al. [Xiao 22] 71.59 ± 1.95

Contrastive λ-Repformer 80.80 ± 0.86

表 1: SP-RT-1 データセットにおける Xiao らの手法および
Contrastive λ-Repformerの定量的結果．最も精度が高かった
手法の精度を太字で示している．

は失敗とみなされるべきである．したがって，画像間の差異の
みをもとに操作の成否を判断するのは困難である．そのため，
物体操作の成功または失敗を予測する際には，差異表現と指示
文とのアラインメントを考慮することが重要である．
本モジュールの入力はhλ，h′

λ，hlであり，出力は P (ŷ = 1)

である．まず，2つの画像の差異を表現する特徴量 hdiff を以
下のように取得する．

hdiff = CrossAttn
(
h′

λ,hλ

)
, (1)

ただし，CrossAttn (·, ·)は cross-attention機構を表す．cross-
attention 機構は，任意の行列 XA および XB に対して，以
下のように定義される．

CrossAttn (XA,XB) =

softmax

(
XAWq(XBWk)

⊤
√
dk

)
XBWv,

ただし，Wq，Wk，Wvは学習可能な重みであり，dkはXBWk

の次元を表す．また，hdiff と hl の間のアラインメント表現
halign を以下のように得る．

halign = CrossAttn (hdiff ,hl) (2)

最後に，このモジュールの出力として，多層パーセプトロンを
用いて halign から P (ŷ = 1)を得る．損失関数はクロスエント
ロピー損失を使用する．
4. 実験設定
実験では RT-1データセット [Brohan 22]および SP-RT-1

データセット [齋藤 24]を利用した．本タスクはそれぞれのエ
ピソードにおいて指示文，物体操作時に撮影された画像，お
よび物体操作の成否を示すラベルが必要である．まず，RT-1

データセットは実世界での open-vocabulary 物体操作のため
の標準的な大規模データセットである．このデータセットは指
示文，物体操作中に収集された画像，および二値報酬を含む．
よって，このデータセットを用いてリアルタイム物体操作タス
ク成功判定での評価を行う．RT-1データセットを直接 SPOM

タスクに用いることはできないため，RT-1データセットから
作成されたデータセットが SP-RT-1データセットである．
また，ベースライン手法を Xiao らの手法 [Xiao 22] とし

た．この手法は 2 つの画像と指示文に基づく失敗検出モデル
であり，ロボットによる物体操作向けの大規模モデルである
PaLM-E [Driess 23]と同等であると報告されているため，ベー
スライン手法として選択した．
5. 実験結果
5.1 定量的結果
表 1 は Contrastive λ-Repformer と Xiao らの手法の定量

的結果を示す．SP-RT-1データセットにおいて，Contrastive

λ-Repformer の精度は 80.80%であり，精度が 71.59%であっ
たXiaoらの手法を 9.21ポイント上回った．この結果より，提
案手法は従来手法よりも優れた性能を示すことを示唆している．

モデル Freeze
SR

AR NR Acc. [%]
CLIP ViT DINOv2

(i) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 80.8

(ii) ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 79.2

(iii) ✓ ✓ 73.7

(iv) ✓ ✓ ✓ 67.7

(v) ✓ ✓ ✓ 77.5

(vi) ✓ ✓ ✓ 79.9

(vii) ✓ ✓ ✓ ✓ 77.1

(viii) ✓ ✓ ✓ ✓ 75.2

表 2: SP-RT-1データセットにおける ablation studyの結果．
最も精度が高かったモデルの精度を太字で示している．本表
において，freeze，SR，AR，NRはそれぞれ，バックボーン
ネットワークのパラメータの freeze，Scene Representation，
Align Representation，Narrative Representationを表す．

5.2 Ablation Study
バックボーンネットワークのパラメータを freeze すること

による精度への影響を調査するため，それらの unfreezeに関
する ablation studyを行った．表 2は ablation studyの結果
を示している．表に示されているように，SP-RT-1データセッ
トにおいて，バックボーンネットワークを unfreezeしたモデ
ルの精度は，すべてのバックボーンネットワークを freezeして
使用したモデル (i)のものと比較して低かった．一方で，バッ
クボーンネットワークを unfreezeした場合，モデル (vi)はモ
デル (ii)よりも精度が 0.7ポイント高かった．これは，バック
ボーンネットワークのパラメータを unfreezeしたモデル間の
比較において，単純なアーキテクチャがより効果的となる場合
があることを示している．しかし，バックボーンネットワーク
のパラメータを freeze し，すべてのバックボーンネットワー
クを活用する提案モデルの精度が最も高いことが確認された．
5.3 動画のタスク成功判定への適用

Contrastive λ-Repformerを動画のタスク成功判定に適用し
た．本手法は，SPOMタスクを実行する際に 2枚の画像のみ
を入力として扱うが，この手法を用いて動画に基づく成否判
定を実行することが可能である．本タスクは，入力画像対に対
して，各時刻における物体操作の成否を (t = 0, t = 1), (t =

0, t = 2), . . . , (t = 0, t = N − 1), (t = 0, t = N) のように予
測することで実行可能である．ただし，(t = 0, t = n)は時刻
t = 0と t = nにおけるフレームからなる画像対を表す．この
フレームワークでは，出力が任意の時刻で ‘Success’となるか，
最後まで ‘Failure’を出力し続けるかにもとづいて，動画のタ
スク成功判定を行うことができる．
図 2に成功例を示す．このサンプルの指示文は “pick green

rice chip bag”，正解ラベルは ‘Success’であった．また，サンプ
ルには 16フレームあり，t = 14のときに出力結果が ‘Failure’

から ‘Success’に変わった．つまり，提案手法はこの変化を適切
に検出することができた．これは，Contrastive λ-Repformer

が動画のタスク成功判定にも適用可能であることを示してい
る．本手法の利点は，動画全体を入力とする手法とは異なり，
リアルタイムでの成功判定が可能である点にある．
6. おわりに
本研究では，指示文と物体操作の前後に撮影された一人称視

点画像が与えられたときに，open-vocabulary物体操作の成否
を予測するタスクを扱った．本研究の貢献は以下の通りである．
λ-Representation Encoderを導入し，多階層アラインメント
視覚表現 λ-Representationを生成した．この表現は，色や形
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(i) t = 0 (ii) t = 1 (iii) t = 2 (iv) t = 3

(v) t = 4 (vi) t = 5 (vii) t = 6 (viii) t = 7

(ix) t = 8 (x) t = 9 (xi) t = 10 (xii) t = 11

(xiii) t = 12 (xiv) t = 13 (xv) t = 14 (xvi) t = 15

図 2: Contrastive λ-Repformerを用いた動画のタスク成功判
定における成功例．画像は，時刻 t = 0 から t = 15 のフレー
ムに対応する．本サンプルは，RT-1データセットから取得し
たエピソードである．本サンプルにおいて，ロボットマニピュ
レータに与えられた指示文は “pick green rice chip bag”，正
解ラベルは ‘success’であった．

状などの視覚的特徴を保持する特徴，自然言語とアラインされ
た特徴，自然言語を通じて構造化された特徴の 3 つの要素か
ら構成される．また，Contrastive λ-Representation Decoder

を導入した．本モジュールにより，2つの画像間の差異を抽出
し，その差異と指示文のアラインメントを考慮することが可
能となった．さらに，Contrastive λ-Repformerがリアルタイ
ム物体操作タスク成功判定に適用可能であることを確認した．
将来研究として，本手法をより広範な物体操作およびナビゲー
ションタスクへ適用することが挙げられる．
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